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１．緒言
　配送計画問題（Vehicle Routing Problem：VRP）
は，デポ（配送センター）より出発した複数の配送
車両が対象の顧客を訪問してデポへ戻るための最も
効率的な配送ルートの集合を考える問題であり，極
めて複雑な組合せ最適化問題である．実社会におい
ては，宅配車両の運搬ルート，ゴミ収集車両の収集
ルート等の決定において発生する問題である．VRP
は，配送車両の積載容量のみを考慮した問題
（Capacitated VRP：CVRP），顧客を訪問する際の
時 間 制 約 を 考 慮 し た 問 題（VRP with Time 
Window：VRPTW），配送および集荷も考慮した
集配送計画問題（VRP with Pick-up and Delivery：
VRPPD，Mixed VRP with Backhauls：Mixed 
VRPB），複数デポを考慮した問題（Multi Depot 
VRP：MDVRP）等のように種々の制約条件によっ
て分類される1）～5）．本論文では，配送および集荷を
考慮する問題である集配送計画問題を対象として取
り扱う．集配送計画問題は，配送要求顧客（Linehaul 
Customer：以後，L顧客）と集荷要求顧客（Backhaul 
Customer：以後，B顧客）が存在し，L顧客訪問
後に発生する積載余裕（積荷の減少分）を考慮して
効率的な集配送ルートの集合を生成する必要があ
る．当然のことながら実社会では，前日と同様な要
求の顧客ばかりとは限らず，配送および集荷要求と
その積荷量が変動する可能性を考える必要がある． 
　近年では，自然界における蟻の採餌行動を模倣，
数学的にモデル化したアントコロニー最適化法
（Ant Colony Optimization：ACO）が提案され，
巡回セールスマン問題（TSP），ジョブショップス
ケジューリング問題（JSP）だけでなく，VRP等へ
も適用されている6）～9）．代表的な群知能手法である
ACOは，対象問題固有の情報を利用したヒューリ
スティックルール値と解の評価値より構成される
フェロモン値の２つの値に依存する確率的な探索手
法である．更にACOは，局所探索能力が高い，収
束時までの解の探索履歴をフェロモン値として保存
する機能を有するという特徴を持つ10）．特に後者は，
遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm：GA）11），12）
等のメタ手法が持たない特徴である．自然界の蟻は，
フェロモンを頼りに巣餌間における効率的ルートを
探索する．仮に効率的ルートに障害物が発生した場
合，蟻は複数存在する迂回ルートの中で，より効率
的なルートを生成していく．つまり，障害物により
途切れたフェロモンを現在のフェロモンに基づいて
再構成していると考えることができる．対象問題の
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　集配送計画問題は，配送や集荷要求を持つ顧客に対し，複数の配送車両の最も効率的な集配送ルー
ト集合を決定する極めて複雑な組合せ最適化問題である．アントコロニー最適化法は，局所探索能
力が高く，収束時のフェロモン値を探索履歴として保存する特徴を持つ．本論文では，これらの特
徴をより強化するために２種類の局所探索とフェロモン値の再構成機能を追加した手法を提案，顧
客の要求が変化する集配送計画問題へ適用し，その有効性を検証した．
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制約条件が変化した場合，ACO以外のメタ手法で
は，再度，問題を解くことで対応し，場合によって
は，解の表現方法（GAの染色体表現等）を見直す
必要性が発生する．しかし，ACOでは前述した特
性（フェロモンの再構成）を利用することにより，
動的なネットワーク問題や種々の制約条件が変化す
る問題への適用が期待できる．
　そこで，本研究では前述したACOの２種類の特
徴を強化，応用した集配送計画問題の解法を提案す
る．提案手法は，ACOの局所探索能力をより強化
するための２種類の新たな局所探索処理と過去に得
られた解の探索履歴に基づいてフェロモン値を再構
成する機能を有する．また，顧客の要求が変化する
モデルへ提案手法を適用し，有効性を検証する．
２．集配送計画問題
⑴　集配送計画問題の種類
　集配送計画問題は，２種類の問題に分類される．
１つは，比較的大きな積荷を前提とし，積荷の積載
位置を考慮しなければならないために全ての配送要
求を満たした後に集荷要求を満たすようなルートを
考える問題である（Classical VRPB）．もう１つは，
Classical VRPB と比較して，比較的小さな積荷を
前提としているため配送と集荷要求の混合ルートを
考える問題（Mixed VRPB）であり，本研究では
Mixed VRPB を対象とする．以下，各問題の違い
を図示する．
⑵　数学的定式化
１）記号の定義
　定式化に用いる記号の定義を次に示す．
m：配送車両数
v：配送車両番号（v＝１, ２, ... , m）
n：顧客数
i, j：顧客番号（i, j＝ 0：depot）
cij：顧客 i, j間の移動コスト
xvij： 配送車両 vのルートに経路 i→ jが属す場合は
１，それ以外は０の値をとる変数（i≠ j）
Q：配送車両の積載容量
di：顧客 iの積荷量（配送）
si：顧客 iの積荷量（集荷）
lTi： 時刻 Tの次点で未配送の場合１，それ以外は０
の値をとる変数（i≠ j）
bTi： 時刻 Tの次点で集荷済の場合１，それ以外は０
の値をとる変数（i≠ j）
２）定式化
〈目的関数〉
総集配送ルート長最小化
　集配送計画問題では，全配送車両のルートの総移
動距離（移動コスト）の最初化を考える．本論文に
おいては，式⑴，式⑵で表される．ここで，Costv
は配送車両 vのルートの総移動距離を示す．
 ⑴
 ⑵
〈制約条件〉
集配送可能制約
　各配送車両のルートにおける配送（または集荷）
用の積荷量の合計は，車両の積載容量を超えてはな
min→= 1∑ =mv vCostMixedVRPBF
∑ ∑= == ni nj vijijv xcCost 0 0
図１　Classical VRPB （■：L顧客，●：B顧客）
図２　Mixed VRPB （■：L顧客，●：B顧客）
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らない．
 ⑶
 ⑷
積載可能制約
　各配送車両のルートのいかなるタイミングにおい
ても，現在積載している配送および集荷用の積荷量
の合計が，積載容量を超えてはならない．
 ⑸
その他の制約
　全配送車両は，デポから出発してデポへ戻る．
 ⑹
 ⑺
　各顧客は，いずれかの配送車両により一度だけ訪
問される．
 ⑻
 ⑼
３．提案手法
⑴　モデルの概要と提案手法の概念
　本研究で対象とするモデルは，前日の要求は配送
（集荷）であったが，翌日の要求は集荷（配送）と
いうように前日と異なる要求を持つ顧客の存在も考
慮するものである（表１）．また，提案手法は前日
のルートの探索履歴と前日から翌日への要求変化の
情報を利用して翌日のルートを効率的に探索するも
のであり，その適用概念を図３へ示す．
　次節以降，提案手法の具体的な手順および処理に
ついて述べる．
⑵　提案手法の具体的手順
　ACOを基礎とした提案手法の手順について具体
的に述べる．
手順１：m匹の人工蟻（配送車両を人工蟻としてモ
デル化）をいずれかの顧客へ非重複で配置する．各
顧客間および各顧客とデポ間のフェロモン値を初期
値へ設定，各人工蟻が配置された顧客を各配送車両
が最初に訪問する顧客とする．一定ステップ数
（s_start）が経過した後，人工蟻の初期位置をデポ
へ再設定，蓄積されたフェロモン値に基づき，最初
に訪問する顧客を決定する． 
手順２：人工蟻（1, 2, ... m）は，式⑽の確率 Pkijに従っ
て，次に訪問する顧客を決定する．
 ⑽
 ⑾
　式⑾は，新定義のヒューリスティックルールであ
り，代表的なヒューリスティックルール13）では考
慮されていない積載効率（移動コストと積載量の関
係）を考慮している．また，新たな記号の定義を次
へ示す．
τij： 顧客間のフェロモン値（i≠ j）
ηij：顧客間のヒューリスティックルール値（i≠ j）
Ω：未訪問顧客の集合
γki： 人工蟻 kが訪問済の場合は１，それ以外は０の
値をとる変数
手順３：ルート生成中に積載容量を超過したルート
が得られた場合，局所探索処理①を適用した後，デ
ポへ戻りルート生成を終了する．局所探索処理①に
∑ ∑= = ≤ni vijnj i Qxd0 0
∑ ∑= = ≤ni vijnj i Qxs0 0
Qbxslxd ni
n
j
T
i
v
iji
n
i
n
j
T
i
v
iji ≤+ ∑ ∑∑ ∑ = == = 0 00 0
∑ = =nj v jx1 0 1
∑ = =ni vix1 0 1
∑
∑
=
=
=
===
m
v
v
ij
m
v
v
ij
otherwisex
joriifmx
1
1
1
00
∑ ∑= = =−ni ni vjivij xx0 0 0
∑ Ω∈= h ijij
ijijk
ijP ητ
ητ
0
1
jij
j
n
i
k
ii
ij cc
dd
+
+
=
∑ = γη
表１　前日と翌日の要求の変化
顧客 1 顧客 2 顧客 3 顧客 4
前日の要求 配送 集荷 配送 集荷
翌日の要求 集荷 配送 配送 集荷
図３　提案手法の概念
三　沢　英　貴
24
ついては次節で述べる．
手順４：未訪問顧客の集合が空になった時点で，１
つのルート集合（各配送車両のルート集合）が生成
される．n個のルート集合が生成されるまで，手順
１～手順４を繰り返す．
手順５：n個のルート集合が生成された時点で局所
探索処理②を適用する．局所探索処理②についても
次節で述べる．
手順６：式⑿，式⒀を用いてフェロモン値の更新を
行う．手順６終了までの処理を１ステップと呼ぶ．
 ⑿
 ⒀
ρ：蒸発係数（０≦ ρ＜１）
μ：各ステップで得られた n個のルート集合の順位
σ： フェロモン値の更新へ利用するルート集合の順
位管理変数（順位の上限を管理）
　： μ番目のルート集合に経路 i→ jが属す場合は
１，それ以外は０の値をとる変数（i≠ j）
手順７：フェロモン値の差が大きくなりすぎた場合，
非常に狭い探索領域に絞られてしまい局所解に陥っ
てしまう可能性が大きくなる．そこで，一定ステッ
プ数（s_check）毎に現時点での最良解をチェック
して前回までの最良解と変化がなければ，式⒁，式
⒂によりフェロモン値の底上処理を行う．本処理に
より，局所解へ陥る可能性を低下させ，探索領域の
幅を広げることが可能となる．
 ⒁
 ⒂
　： 現時点での最良解を構成している全経路間の
フェロモン値の平均値
　： 現時点での最良解に経路 i→ jが属す場合は
１，それ以外は０の値をとる変数（i≠ j）
手順８：あらかじめ定められたステップ数となるま
で手順１～７を繰り返す．
⑶　局所探索との併用
　ACOは，フェロモン値とヒューリスティック
ルール値の２種類の値を用いた確率的探索手法であ
り，局所探索能力に優れている．この特性を強化す
るため，２種類の新たな局所探索処理を追加する．
１）　局所探索処理①
　代表的なACO解法では，積載容量を超過した
ルートが生成された場合，超過の原因となった顧客
をルートから外し，デポヘ戻ることで実行可能解を
生成している14）．しかしながら，超過の原因となっ
た顧客を経路に組み込むことで得られる解の可能性
を放棄している．そこで，次の局所探索処理を適用
する．
手順１：積載容量の超過分を計算する．
手順２：生成中のルートに属す顧客の中から超過分
以上の積荷量を持つ全ての顧客集合（Ω _over）を
生成する．ただし，Ω _overは超過の原因となった
顧客と同種類の顧客（L顧客ならば L顧客）のみか
らなる集合である．
手順３：集合Ω _overに属す顧客と超過の原因と
なった顧客を入れ替えたルートを生成する．つまり，
集合Ω _overに属する顧客数分だけ，新ルートを生
成する． 
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図５　局所探索処理①により得られるルート（例）
図４　積載容量超過時のルート生成例
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手順４：手順１～手順３により得られたルートと代
表的なACO解法により得られるルートを比較，最
良のルートを人工蟻 kのルートとする（図４，図５）．
２）局所探索処理②
　前節の手順５において，顧客数分のルート集合が
得られる．一般的には，得られたルート集合を用い
てフェロモン値の更新が行われるが，解の質を向上
させるため，次の局所探索処理を適用する．
手順１：得られたルート集合から同要求の顧客を２
つランダムで選択する．
手順２：選択された顧客を入れ替え，新たなルート
集合を生成する．新ルート集合が実行可能なら手順
３へ，実行不可能ならば手順１へ戻る．
手順３：新ルート集合が，旧ルート集合より優れて
いるならば採用，そうでなければ不採用とする．
手順４：顧客数分の配送ルート集合に対して本処理
を一定回数ずつ適用する．
⑷　フェロモン値の再構成
　実社会においては，配送と集荷の要求の変化，配
送量や集荷量の変化などを考慮したモデルに対応可
能であることが要求される．ACOは，探索終了時
の解の探索履歴をフェロモン値として保存する特徴
を持つ．そこで，過去の探索履歴を基にフェロモン
値を再構成することによって，要求変化後の問題に
対して即応，解を探索させることが可能と考える．
本節では，顧客の要望（配送や集荷，その需要量）
が変化した場合，翌日のルートを効率的に生成する
ためのフェロモン値の再構成法および新たなルート
集合生成法について述べる．
１）翌日のルート集合生成手順
手順１：前日のルート集合に翌日の顧客要求を当て
はめて，実行可能なルートの集合が生成されている
かを確認する．
手順２：実行可能ならば，前日のルート集合を得た
時点のフェロモン値を初期フェロモン値として本章
２節の手法を適用，得られたルート集合を翌日の
ルート集合とする．実行不可能ならば，手順３への
処理を適用する．
手順３：前日のルートの特徴と合致するようにフェ
ロモン値を再構成する．再構成後のフェロモン値を
初期フェロモン値として本章２節の手法を適用，得
られたルート集合を翌日のルート集合とする．具体
的な再構成手順は次項で述べる．
２）再構成手順
　実行不可能となる原因の多くは次の２通りであ
る．１つめは，前日は L顧客として扱われていたが，
翌日はB顧客へ変化した場合（図６）．２つめは，
前日はB顧客として扱われていたが，翌日は L顧
客へ変化した場合である（図７）．上記２通りの変
化がルート集合に単数～複数発生した場合，前日の
ルート集合のフェロモン値をそのまま活用すること
は困難である．いずれの場合も積載容量が超過して
しまい実行不可能となる．
　実行不可能パターン１におけるフェロモン値の再
構成手順を次に示す．
手順１：ルート毎に前日のルートと比較して，配送
車両の積載容量を 100％とした場合の超過比率を計
算する．
手順２：要求が変化（L顧客からB顧客へ）した
顧客１とその直前に訪問するデポを含む顧客２との
間のフェロモン値を超過比率分だけ減少させる．
手順３：顧客Aから移動コストの小さい順に３つ
の L顧客（C１～C３）選択し，顧客Bから距離の
近い順に３つの L顧客（D１～D３）を選択する（顧
図６　実行不可能パターン１（L顧客→ B顧客）
前日のルート
　デポ→…→L顧客→B顧客→L顧客→…→デポ
翌日のルート
　デポ→…→B顧客→B顧客→L顧客→…→デポ
図７　実行不可能パターン２（B顧客→ L顧客）
前日のルート
　デポ→…→L顧客→B顧客→L顧客→…→デポ
翌日のルート
　デポ→…→L顧客→L顧客→L顧客→…→デポ
三　沢　英　貴
26
客Cと顧客Dが同様の場合も有りうる）．その後，
顧客Aから（C１，C２，C３）までの移動コスト
と顧客Bから（C１，C２，C３）までの移動コス
トの和を算出する（３通り）．（D１～D３）側につ
いても同様の計算を行い．合計６通りの中から移動
コストの小さい３つの L顧客を決定する．
手順４：手順３で得られた３つの顧客と顧客Aと
の間のフェロモン値を手順１にて算出した超過比率
分だけ増加させる．
　実行不可能パターン２についても同様の考え方，
つまり前日の集配送パターンに近づける様にフェロ
モン値を再構成する．その他，極端な積荷量の変化
が原因で積載超過となり，実行不可能となる場合も
存在するが，そちらはACOアルゴリズム内におい
てフォローしている． 
４．数値検証
⑴　遺伝的アルゴリズムとの比較
　提案手法の有効性を検証するため，代表的解法で
あるGAを用いた手法15） と提案手法をMixed 
VRPB のベンチマーク問題６種16）に対して適用，
比較を行った．本実験で用いる問題は，Backhaul
の比率が（T～H）の順に変化し，各顧客が要求す
る配送・集荷量も変化する．そこで，問題Tを当
日の顧客要求，問題Qを翌日，問題Hを翌々日の
顧客要求としたモデルで実験を行った．繰返し回数
は 50 回，実装にはVC++6.0 を用いた．ベンチマー
ク問題の概要と実験用パラメータを表２，表３へ，
GAとの比較結果を表４，表５へ示す．また，GA
のパラメータについては，文献 15）と全て同様に
設定した．適用ステップ数（GAでは世代数）は，
提案手法とGAともに問題Tを２万回，問題Qと
問題Hは問題Tの６割とした．これは，翌日以降
は前日までのフェロモン値を利用してフェロモン値
の再構成を用いることから適用ステップ数を減少さ
せても良いと判断したためである．
⑵　フェロモン値の再構成の有無による比較
　前節の結果より，最良解と繰返し実験における平
均値については提案手法が優れていると分かる．し
かしながら，当日の顧客要求と設定した各種問題
（CMT01T，CMT02T）についても優れた結果を
示したため，フェロモン値の再構成の有効性につい
ては不明である．そこで，フェロモン値の再構成の
有無について追加の実験を行った．本実験では，い
ずれの問題においても，Backhaul 率が 10％の問題
を初日の顧客要求と仮定したモデルで実験を行って
いるため，翌日，翌々日の顧客要求と仮定した残り
の問題（問題Q，問題H）に対してのみ比較実験を
表５　比較結果（CMT02）
提案手法 GA
問題No 最良解 平均 最良解 平均
CMT02T 1325.7 1337.9 1780.6 1800.1
CMT02Q 1298.9 1312.8 1636.2 1754.5
CMT02H 1284.1 1318.8 1654.1 1738.5
表４　比較結果（CMT01）
提案手法 GA
問題No 最良解 平均 最良解 平均
CMT01T 707.0 715.4 1011.5 1045.3
CMT01Q 667.5 696.2 1002.7 1037.9
CMT01H 677.9 697.0 984.6 1023.9
表３　提案手法のパラメータ
初期フェロモン値 1.0
ρ 0.2
σ n/2
s_start 10
局所探索②の回数 10
s_check 500
表２　ベンチマーク問題概要
問題No CMT01 CMT02
顧客数 50 50 50 75 75 75
配送車両数 5 5 5 12 12 12
積載可能量 160 140
Backhaul（%）
T Q H T Q H
10 25 50 10 25 50
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行った．実験パラメータなどの条件は，前節と同様
である．実験の結果，得られた最良解と 50 回の繰
り返し実験の平均値を表６へ示す．また，問題２種
（CMT01Q，CMT02H）の収束時までの各ステッ
プにおける最良解の平均（50 回）の推移を図８，
図９へ示す．
⑶　考察
　表４，表５の結果からは，全ての問題について，
提案手法が優れていることが分かる．GAでは，先
頭の配送車両から順に積載容量上限近くまで各顧客
の要求に対応した需要量（配送または集荷）を確保
する個体表現を用いている．他方，提案手法では各
配送車両と仮定した人工蟻がそれぞれ並列（仮想的）
に次訪問顧客を奪い合う形で各ルートを生成，２種
類の局所探索と組み合わせて解を探索していく．さ
らに，翌日，翌々日の問題において，提案手法では，
前日までのフェロモン値を活用（フェロモン値の再
構成）した探索を行うが，GAでは再び初期個体集
団から探索を行う．これらの違いが，得られる解の
差となって表れていると考えることができる．また，
提案手法では，ステップ数（GAでは世代数）を増
加させることにより解の質が向上することも十分考
えられる．確認のため，繰り返しステップ数，世代
数ともに５万回で実験を行った結果，両手法ともに
最大で現状の約 0.8 割～1.7 割程度向上は見られた
が，提案手法とGAで得られる解の差が大きく変化
することは無かった．ただし，提案手法の計算時間
については，GAの 1.5 倍 ～ ２倍程度の時間
（PentiumⅣの 3.0GHz のコンピュータならば，約
36 秒～約 90 秒）を要した．GAと比較した場合，
提案手法は人工蟻毎の確率計算，２種類の局所探索
の処理時間に時間が必要であるため，上述した結果
になったと推測できる．
　表６の結果からは，いずれの問題においても，フェ
ロモン値の再構成を適用した方が優れた結果を示し
た．図８と図９より，フェロモン値の再構成を適用
する場合とそうでない場合では，初期ステップにお
ける解の質が大きく異なっていることが確認でき
る．この差異は，フェロモン値の再構成が有効に機
能し，探索初期から優れた解を得ることに成功して
いる結果から生じたものであることは明らかであ
る．探索の初期から優れた解を得ることは，その後
の探索に大きな影響をおよぼす．つまり，より優れ
た解を得るまでの探索ステップ数が非常に少なくな
る可能性が大きくなる．これは，図８と図９に示さ
れている評価値の推移からも明らかである．また，
フェロモン値の再構成を考慮する場合，ステップ数
を早めに打ち切ることが可能である．従って，制約
条件が変化した後の問題に対する即応性を重視する
場合には，非常に大きな利点となるだろう． 
図８　実験結果（CMT01Q：●再構成有，▲再構成無）
図９　実験結果（CMT02H：●再構成有，▲再構成無）
表６　フェロモン値の再構成の有無による比較結果
有 無
問題No 最良解 平均 最良解 平均
CMT01Q 667.5 696.2 728.9 750.9
CMT01H 677.9 697.0 725.7 751.3
CMT02Q 1298.9 1312.8 1328.3 1347.8
CMT02H 1284.1 1318.8 1311.4 1351.8
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５．結言
　本論文では，フェロモン値の再構成機能を有した
ACOによるMixed VRPB の解法を提案した．アン
トコロニー最適化法は，局所探索能力が高く，収束
時における解の探索履歴をフェロモン情報として保
存，記憶する特徴を持つ．これらの特徴を強化する
ため，２種類の局所探索とフェロモン値の再構成機
能を有した提案手法は，数値実験において優れた結
果を示した．経験的ではあるが，多くの場合，メタ
手法と局所探索を適切に併用することで優れた効果
を得ることが可能であり，代表的な群知能手法であ
るACOとの組み合わせにおいても効果が確認され
た．さらに，フェロモン値の再構成は，探索履歴を
効果的に活用するため，探索初期から優れた解を得
ることが可能であり，その後の探索ステップ数の大
幅な減少を実現した．本論文では，Mixed VRPB
固有の特徴に合わせたフェロモン値の再構成を提案
したが，探索履歴を有効に活用して制約条件変化後
の問題や動的問題などに対応させるという概念自体
は幅広く適用可能であると考える．ただし，最適問
合せ問題（データベースにおけるクエリの高速最適
化）など１秒単位での計算時間短縮を要求する問題
に対しては，解の精度と計算時間のバランスを慎重
に考慮する必要がある．今後は，即応性を維持した
状態で，より解の精度を高める方法，計算時間を短
縮させる方法などについて研究を進める予定である．
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